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結子交換法は，連結子数λを 2 から始めて 3，
4 というように変化させながら最適解探索を
行なう varialble λ -opt アルゴリズムである。）
が提案されている。これまでの検討結果によれ





　　In order to efficiently obtain an approximate solution of the traveling 
salesman problem (TSP), extended changing crossover operators (ECXO) which 
can substitute ant colony optimization (ACO) for genetic algorithms (GAs) at any 
time is proposed. In our study ECXO uses ACO in early generations to create 
local optimum sub-paths, and it uses EAX (Edge Assembly Crossover) to create 
a global optimum solution after generations. With ACO any individual or any ant 
determines the next city he visits from lengths of edges or tours’ lengths deposited 
on edges as pheromone, and he generates local optimum paths.  With EAX a 
parent exchanges his edges with another parent’s ones reciprocally to create sub-
cyclic paths, before restructuring a cyclic path by combining the sub-cyclic paths 
with making distances between them minimum. In this paper validity of ECXO is 
verified by using detailed analysis of four hundred forty two city problem pcb442 
in TSPLIB. From C experiments, we can see that the above ECXO(ACO → EAX）, 
where ACO delivers chromosomes they generated to EAX, can find the best 
solution earlier than EAX alone.
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と Chained Lin-Kernighan(CLK) 法（18）（19）
を 組 み 合 わ せ た Heterogeneous Selection 
Evolutionary Algorithm(HeSEA)（17）（ ⅱ ）
Distance Preserving Crossover(DPX)（20）（ ⅲ ）



























中規模 TSPLIB データ（26）を用いた C プログ
ラミング実験で検証したので報告する。








ン問題（TSP）という。n が 20 以上と大きく
なるとコンピュータでも実効上計算が困難とな





ECXO ?EX?or ACO?? EAX?
　主遺伝子交叉オペレータを EAX，副遺伝子





















ECXO は EX または ACO が局所的に最適な解
を生成した後で，かつそれによる解の収束が
始まり多様性が確保できなくなる前に EX また
は ACO から EAX に交代させる。図１の○印
の時点で EX または ACO から EAX に遺伝子
交叉オペレータを交代させる。図２に，ECXO
（EX（or ACO）→ EAX）の実現方式を示す。
図２に示すように，EAX は EX または ACO
が生成した解を Chromosomes というファイ
ルで引き継ぐ。ECXO は，ACO または EX が
生成した遺伝子情報群 Chromosomes の多様
性 （Diversity）と収束度（Convergence）を監
視し各々がα 0 かつβ 0 以上の値をとった時
に遺伝子交叉オペレータを ACO または EX か
















ECXO?EX?or ACO?? EXX? EAX?
　拡張遺伝子交叉オペレータ ECXO （EX（or 





に，遺伝子交叉オペレータ EX または ACO の
遺伝子操作結果と EXX の遺伝子操作結果を二
段階に分けて引き継ぐ。先ず，副遺伝子交叉
オペレータ EX または ACO は部分的に最適だ
が全体として経路長にばらつきのある多様な
個体群 X を生成する。次に，この遺伝子群 X
を初期値として遺伝子交叉オペレータ EXX に
Fig. 1. Concept of performance improvement to solve TSP 
by ECXO (EX(or ACO) → EAX)
Fig. 2. In ECXO(EX (or ACO) → EAX) , EX(or ACO) 
delivers chromosomes generated by himself to EAX.  
Figure 5. The optimum solution of pcb442 found by ECXOs. 






遺伝子交叉オペレータ EX または ACO で生成
した遺伝子群 X に遺伝子交叉オペレータ EXX
の仮収束解 w を併合させ遺伝子群 X’ ＝ X ∨




経路長にばらつきのある遺伝子群 X と X より
巡回路長の短い個体 w を混在させることで実
現している。EXX 経由の場合は EXX の収束
度があまり高くならない段階で EAX に遺伝子
情報を引き継ぐことが有用と判断される。尚，
ACO（または EX）から EXX へのオペレータ






の 442 都市問題 pcb442 を用いて，EAX を主
遺伝子交叉オペレータとする EAX の有効性を
検証した。TSPLIB によれば，これまでに見つ
かっている pcb442 の最短経路長は 50,778 であ





　数値実験は，NEC VersaPro Mobile Intel（R） 





① EAX ② EX ③ EXX ④ ACO
⑤ ECXO（EX → EAX） ⑥ EXO（ACO → EAX）
⑦ ECXO（EX → EXX → EAX） ⑧ EXO







Table 1. Comparison of ECXOs with EAX, EX, EXX and ACO on best length, average length, the number of optimal trials, 
relative error, and computer time to find the best length. Results are obtained from fifteen independent trials for pcb442.  












1 EAX 50,778 50,780 13 0.00004 10,446 11,186 
2 EX 53,490 54,122 0 0.06585 3,198 3,198 
3 EXX 55,397 56,589 0 0.11444 1,049 1,049 
4 ACO 52,243 54,060 0 0.06464 50,738 50,738 
5 ECXO(EX → EAX) 50,778 50,778 15 0.00000 8,375 8,794 
6 ECXO(ACO → EAX) 50,778 50,778 15 0.00000 9,146 9,932 
7 ECXO(EX → EXX → EAX) 50,778 50,780 14 0.00004 8,431 9,449 
8 ECXO(ACO → EXX → EAX) 50,778 50,778 15 0.00000 9,780 10,511 




















































Table 2 Typical comparison of ECXOs with other operators EAX, EX, EXX and ACO on performance to find best lengths of 
pcb442. Results are obtained from a run of the seed_id of one. The symbol * indicates the best model.
NO. method Best length time (sec.) no. generated tours G.C.C. No. generations
1 EAX 50,778 10,487 609,960 　 23 
2 EX 53,590 9,843 967,096 　 1,094 
3 EXX 55,532 1,089 4,294,472 　 4,858 
4 ACO 55,767 22,303 65,416 　 148 
5* ECXO(EX->EAX) 50,778 8,923 543,660 15 35 
6 ECXO(ACO->EAX) 50,778 9,460 530,842 1 21 
7 ECXO(EX->EXX->EAX) 50,778 8,948 2,144,584 10, 1846 1,875 
8 ECXO(ACO->EXX->EAX) 50,778 9,837 2,148,562 3, 1829 1,852 






①都市 i に居る蟻 Ak が都市 j を訪れる確率
pkij(t+1)
　時間 =t+1 に都市 i にいる蟻 Ak は次に訪れる
都市 j を，都市 i と都市 j を結ぶ枝上に残され
た t 時におけるフェロモン量τij(t) と，都市 i と
都市 j 間の距離 dij から決定される以下の確率
pkij(t+1) により選択する。ここで蟻 Ak はこれま












は蟻 k が i から j の経路を選択する大きさを測
る尺度であり，「蟻 k が，都市 i から j を経由
する巡回路を旅した場合は，「定数／巡回路長」，
すなわち「GAs での適合度」であり，都市 i か












⑤都市 i と都市 j 間の辺上に蓄積されるフェロ
Table 3 Selection of the best generation to change crossover operators from EX to EAX.
NO. method Best length time (sec.) no. generated tours G.C.C.
No. 
generations
5-1 ECXO(EX->EAX) 　 9,885 587,860 　 27 
5-1-1 EX 85,807 49 4,420 5 5 
5-1-2 EAX 50,778 9,836 583,440 　 22 
5-2 ECXO(EX->EAX) 　 9,392 592,280 　 32 
5-2-1 EX 61,801 93 8,840 10 10 
5-2-2 EAX 50,778 9,299 583,440 　 22 
5-3* ECXO(EX->EAX) 　 8,923 543,660 　 35 
5-3-1 EX 59,785 133 13,260 15 15 
5-3-2 EAX 50,778 8,790 530,400 　 20 
Results are obtained from a run of the seed_id of one. The best model is referred in Table 2.
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を探索できていること，ECXO（EX → EAX ） 
8,794 秒，ECXO（EX → EXX → EAX） 9,449
秒，ECXO（ACO → EAX ） 9,932 秒，ECXO
（ACO → EXX → EAX） 10,511 秒，EAX 
11,186 秒の順番で最適解に到達していること，





は ECXO（EX →（EXX →）EAX）の場合は
EX から EAX または EXX への交代時期を 5， 
10， 15 世代目とした 3 つの ECXOs の中で最
短経路を探索した ECXO を，ECXO（ACO →
（EXX →）EAX）の場合は ACO から EAX ま
たは EXX への交代時期を 1， 2， 3 世代目とし
た 3 つの ECXOs の中で最短経路を探索した







いて pcb442 の例題データを用いて L，T，N




（ⅰ）EAX は 23 世代目 10,487 秒で最短経路長
50,778 を探索していること，
（ⅱ）EX 単独では経路長 53,590 の解しか探索
できないこと，EXX 単独では経路長 55,532 の
解しか探索できないこと，ACO 単独では経路
長 55,767 の解しか探索できないこと， 
（ⅲ）EX から 15 世代目に EAX に交代する
ECXO（これを ECXO（EX → EAX）と記す）
















EAX, EX, EXX, ACO ならびに４つの ECXO
モ デ ル（EX → EAX, ACO → EXX → EAX，








路長 Laverage 間の相対誤差 e（=（Ｌ average




る。表 1 から以下のことがわかった。① EAX
と 4 つの ECXOs が最適経路を探索できてい
ること，②最適経路発見回数は EX → EAX，
ACO → EAX， ACO → EXX → EAX が 各 々
15 回，EX → EXX → EAX が 14 回と高いこ
と，③相対誤差 e に関して上記の ECXO 群が
最も小さいこと，EXX が e=0.114 と最も e が
大きいこと，④最適解探索時間の平均値に関













① ECXO（EX → EAX） に お け る EX か ら
EAX への交代世代（表３） 
　5 世 代 目，10 世 代 目，15 世 代 目 に EX か
ら EAX に遺伝子交叉オペレータを交代させ
る ECXO（EX → EAX）について調査した結
果， 各 々 最 適 解 50,778 を 9,885 秒，9,392 秒，
8,923 秒で探索した。いずれも EAX が最適解
を探索するのに要した 10,487 秒より少ないコ
ンピュータ時間で最適解を探索した。そのうち
15 世代に EX から EAX に交代させる ECXO
（EX → EAX）が最も短い時間で最適解を探索
できた。表 2 で示した ECXO（EX → EAX）
索していること，
（ⅳ）ACO から 1 世代目に EAX に交代する
ECXO（ACO → EAX） は 21 世 代 目 9,460 秒
で最短経路長 50,778 を探索したこと，
（ ⅴ ）EX か ら 10 世 代 目 に EXX に 交 代 し，
EXX か ら EAX に 1,846 世 代 目 に 交 代 す る
ECXO（EX → EXX → EAX）は 1,875 世代目
8,948 秒で最短経路長 50,778 を探索しているこ
と，ここで ECXO（EX → EXX → EAX）では
解の多様性を確保しかつ効率的な最適解の探索
を可能とするため EX 法で探索した 441 個の解
に EXX 法で探索した最適解 1 個を混在させた
442 個の遺伝子群を EAX の入力としている。
（ ⅵ ）ACO か ら 3 世 代 目 に EXX に 交 代 し，
EXX か ら EAX に 1,829 世 代 目 に 交 代 す る
ECXO（ACO → EXX → EAX） は 1,852 世 代
目 9,837 秒で最短経路長 50,778 を探索してい
ることを示している。ここで（ⅴ）と同様に
ACO で探索した 441 個の解に EXX 法で探索
した最適解 1 個を混在させた 442 個の遺伝子群
を EAX の入力としている。
　上記のことから，ECXO (EX → EAX), ECX
Figure 6.  Evaluation of both of ECXOs and other crossover operators on computer time to find their best lengths of pcb442.
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は 15 世代に EX から EAX に交代させるモデ
ルの ECXO（EX → EAX）である。
② ECXO（ACO → EAX） における ACO から
EAX への交代世代
　1 世代目，2 世代目，3 世代目に ACO から
EAX に交代させる ECXO（ACO → EAX）に
ついて調査した結果，各々最適解 50,778 を 9,460
秒，9,797 秒，10,158 秒で探索した。いずれも
EAX が最適解を探索するのに要した 10,487 秒
より少ないコンピュータ時間で最適解を探索し
た。表 2 で示した ECXO（ACO → EAX）は
その中で最も短い時間で最適解を探索した 1
世代に ACO から EAX に交代させるモデルの
ECXO（ACO → EAX）である。
③ ECXO（EX → EXX → EAX）における EX
から EXX への交代世代
　5 世 代 目，10 世 代 目，15 世 代 目 に EX か
ら EXX に交代させ EXX で仮収束を図り，そ
の後 EAX で最終的な解の収束を図る ECXO
（EX → EXX → EAX）について調査した結果，
各モデルは最適経路長 50,778 を 11,757 秒，8,948
秒，12,263 秒で探索した。この結果，10 世代
目で EX から EXX に交代させ EXX で仮収束
を図ったモデルが最も少ないコンピュータ時間
で最適解を探索できることがわかった。表 2 に
示した ECXO（EX → EXX → EAX）は 10 世
代に EX から EXX に交代しその後 EXX から
EAX に交代するモデルである。
④ ECXO（ACO → EXX → EAX） に お け る
ACO から EXX への交代世代
　1 世 代 目，2 世 代 目，3 世 代 目 に ACO か
ら EXX に交代させ EXX で仮収束を図り，そ
の後 EAX で最終的な解の収束を図る ECXO
（ACO → EXX → EAX）について実験した結
果，各モデルは最適経路長 50,778 を 11,667 秒，
10,267 秒，9,837 秒で探索した。表 2 で示した
ECXO（ACO → EXX → EAX）は 3 世代目に
ACO から EXX に交代させ EXX で仮収束を図
る ECXO（ACO → EXX → EAX）モデルである。
（３）最適解探索のプロセス















































路長を示す。図 6 から，（ⅰ）2 世代目完了時
刻 1,089sec では EAX が探索した最短 67,597
より短い経路長 57,133 を EX は探索している
が，4 世代目完了時刻 9,843sec 以降，EX の解
は局所最適解 53,590 に陥り解の改善が見られ
ないこと，（ⅱ）1 世代目完了時刻 1,089sec 以
降，EXX は局所最適解 55，532 に陥り解の
改善が見られないこと，（ⅲ）EAX が最適解
50,778 を探索した 23 世代目完了時刻 18,745sec
で ACO は 59,460 の局所最適解した探索でき
ていないことがわかる。図 7 は 16 世代目以降
を詳細化したグラフであり，EAX ならびに 4
つの ECXO の最適解 50,778 への収束速度を比
較している。表 2， 図 7 は 8,923sec で最初に
ECXO（EX → EAX）が最適解を探索し，次に
ECXO（EX → EXX → EAX），EAX，ECXO







ている lin318， d198 に対してそれぞれ乱数種を










た。① ACO から EAX への交代時期 T １，②
ACO から EXX に交代する時期 T2，③ EX か





効率を考慮して，T1，T2 については 1， 2，3
の各世代の終わり，T3， T4 については 5，10，
15 の各世代の終わりで調査した。
 
　表 4 は pcb442 を例題として，各手法，各交
代世代候補毎に，①乱数種を 1 から 15 まで変
化させた 15 回の独立試行中に，何回最適経路
長（＝ 50,778）を探索したか，② ACO（また
は EX）から，（必要に応じて EXX 経由で，）
EAX が引き継いだときの遺伝子情報の多様
性と収束度の平均値を示している。表 4 は，
各 EAX が最適解を探索する確率が，ACO か
ら EAX に交代する方式が 39/45=0.87，ACO
か ら EXX 経 由 で EAX に 交 代 す る 方 式 が
39/45=0.87，EX から EAX に交代する方式が
39/45 = 0.87，EX から EXX 経由で EAX に交
代する方式が 27/45 = 0.60 と，ACO から EAX
（または ACO から EXX 経由で）に引き継ぐ方




示す。図 18 と図 29 から（ⅰ）EX も ACO の
場合も，初期の世代においては局所最適解にば
らつきがあるため，多様性と収束度はいずれも






















性（diversity） と 収 束 度（convergence） の
最適解探索効率への影響度を標本から調査し
Fig. 8. How diversity and convergence change as generation 
passes on EX operation.
Fig. 9. How diversity and convergence change as 
generation passes on ACO operation.
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　上記収束領域 A は EAX に遺伝子情報を引
き渡せば最適解探索確率は高くなる多様性と収
束度に関する領域であり，ACO や EX や EXX
等の各遺伝子操作オペレータに依存しない共
通領域である。本実験では ACO から EAX に
引き継ぐ方が EX から EAX に引き継ぐより最
適解探索効率が高いことから，ACO と同一の
最適解収束条件（多様性 =0.14，収束度 =0.33）
を満たす EX の世代を調べると，EX は 5 世代
目ですでに多様性＝ 0.20，収束度 =0.63 となっ
ており，積み木仮説を考慮すると、5 世代目よ





束度 y と EAX の最適経路長探索回数ｚの関係
z= f（x， y）を図 10 のグラフで表現する。グ







ぐ収束領域 B である。収束領域 A で走行する
ECXO モデルには，ACO の１世代目の終わり
（多様性 =0.35，収束度 =0.45）に EAX に交代
させて高い最適解探索確率（14/15 ＝ 0.93）を
確保するモデルと，多様性を確保しながら収束
度を上昇させている段階（多様性＝ 0.4 ～ 0.7，
収束度＝ 0.9 ～ 0.93）で ACO や EX から EXX
経由で EAX に交代させることで高い最適解
探 索 確 率 （10+12+13+14）/（15+15+15+15）
=0.81）を確保するモデルがある。この収束領
域 A が，仮説Ⅰが成立する領域である。収束
Fig. 10. Relationship between a number of optimal trials and 
diversity & convergence of populations at which crossover 
Table 4. Characteristics of diversity and convergence of chromosomes which 










1 14 0.35 0.45
2 13 0.13 0.63
3 12 0.12 0.69
ACO → EXX → EAX
1 12 0.68 0.91
2 14 0.41 0.92
3 13 0.34 0.93
EX → EAX
5 15 0.21 0.62
10 15 0.07 0.83
15 9 0.04 0.85
EX → EXX → EAX
5 10 0.47 0.92
10 9 0.18 0.94
15 8 0.14 0.95
Avg. Div. and Avg. Conv. indicate the average divergence and 
average convergence of the populations at which crossover 





　以上のことから ACO または EX について，
多様性と収束度が各々固定値α 0 かつβ 0 以上
の値をとった時に遺伝子操作オペレータを交代
する ECXO 方式を検討することとした。α 0，
β 0 の値は一般には集団サイズや扱うデータの
複雑さに依存するので，ECXO の走行パラメー




0= 0.10，β 0= 0.15 で ACO（または EX）か
ら EAX または EXX に交代させ，（ⅱ）EXX
を経由して遺伝子情報を EAX に引き継ぐ場合
はα 0= 0.00，β 0= 0.80 で EXX を仮収束させ
た。上記パラメータで収束しない場合は多様性
を確保しつつ収束度も向上し始める初期の世代
の EX と ACO の領域内（〈5･3〉で述べた領域
A のこと）でオペレータ交代が行なえるよう
にパラメータ値を調整した後に ECXO を適用
した。領域 A で収束しない場合はβ 0=0.5 ～ 0.7
と収束がやや進んだ段階でオペレータ交代させ
る領域 B で収束を図った。このような方法で





領域 A での pcb442 最適解探索成功率：
ECXO 全体：55/60=0.92；内訳：ACO →
EAX：14/15= 0.93，
ACO → EXX → EAX：15/15= 1，EX →
EAX：14/15=0.93,EX → EXX → EAX：
12/15= 0.80。
領域 B での pcb442 最適解探索成功率：
ECXO 全体：5/60=0.08；　内訳：ACO →
EAX：1/15= 0.07，EX → EAX：1/15=0.07，





について多様性はα 0 ≧ 0.2 を満たしていた。
（２）d198 最適解探索成功率、lin318 最適解探
索成功率は ECXO で 100% であった。
????
　拡張遺伝子交叉オペレータ交代法 ECXO
（Extended Changing Crossover Operator）













の最適解探索時間を 10% ～ 30% 向上できるこ
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